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Abstrak. Stroke dan diabetes merupakan penyakit dengan angka kematian tertinggi
di Indonesia. Kedua penyakit ini memiliki hubungan yang cukup erat dan diduga dise-
babkan oleh faktor-faktor yang sama. Pada penelitian ini akan dianalisa faktor-faktor
yang memengaruhi kejadian stroke dan diabetes melitus secara bersama di Kota Padang.
Analisis dilakukan dengan analisis regresi logitstik biner bivariat. Data yang digunakan
pada penelitian ini diambil dari data Riskesdas Provinsi Sumatra Barat tahun 2013.
Penelitian ini menggunakan 8 variabel prediktor, yaitu jenis kelamin, usia, pendidikan
terakhir, status pekerjaan, kebiasaan merokok, indeks massa tubuh (IMT), tekanan
darah sistolik, dan tekanan darah diastolik. Langkah awal dalam penelitian adalah
mendeskripsikan karakteristik penderita stroke dan diabetes melitus dengan masing-
masing variabel prediktor, selanjutnya melakukan uji Chi-Square untuk mencari hu-
bungan antara dua variabel respon. Kemudian dilakukan analisis Regresi Logistik Biner
Bivariat untuk mengetahui model akhir. Analisis regresi logistik biner bivariat dilaku-
kan dengan pengujian signifikansi parameter bivariat secara serentak dan parsial. Hasil
dari pengujian signifikansi parameter bivariat, menunjukkan bahwa dari kedelapan va-
riabel prediktor, hanya variabel kebiasaan merokok yang berpengaruh secara signifikan
terhadap kejadian stroke dan diabetes melitus di Kota Padang.

Kata Kunci: Diabetes melitus, regresi logistik biner bivariat, stroke

1. Pendahuluan

Stroke dan diabetes memiliki hubungan yang cukup erat. Penderita diabetes rentan
terkena komplikasi penyakit stroke jika penderita diabetes tersebut tidak dapat
mengendalikan penyakitnya. Selain itu, kedua penyakit ini diduga disebabkan oleh
faktor-faktor yang sama. Dari beberapa penelitian, stroke disebabkan oleh jenis
kelamin, usia, pendidikan, pekerjaan, kebiasaan merokok, indeks massa tubuh, dan
tekanan darah. Begitu pula dengan diabetes, dari beberapa penelitian, penyakit
ini disebabkan oleh faktor yang sama. Pada penelitian ini akan dianalisa faktor
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yang memengaruhi kejadian stroke dan diabetes melitus secara bersama di Kota
Padang. Analisis dilakukan dengan analisis regresi logitstik biner bivariat. Analisis
regresi logistik biner bivariat dipilih karena akan dianalisa hubungan antara dua
variabel respon dan beberapa variabel prediktor yang sama-sama memengaruhi
kedua variabel respon tersebut. Variabel responnya berupa data kualitatif dikotomi
yang bernilai 1 dan 0. Keuntungan menggunakan regresi logistik biner bivariat
adalah didapatkan model untuk masing-masing respon. Selain itu, nilai odds ratio
yang didapatkan dapat menggambarkan hubungan antar variabel respon. Model
regresi logistik biner bivariat pernah diterapkan oleh Siswadi ([6]) untuk menguji
mengenai partisipasi anak dalam kegiatan ekonomi dan sekolah. Kemudian Fitriany
([2]) menguji mengenai karakteristik anak autisme terhadap keberhasilan terapi
ABA pada kemampuan komunikasi verbal dan hubungan dengan orang lain.

2. Landasan Teori
2.1. Regresi Logistik Biner Bivariat

Regresi logistik biner bivariat merupakan pengembangan dari model regresi logistik
biner. Yang membedakan regresi logistik biner dan regresi logistik biner bivariat
adalah jumlah variabel respon, dimana regresi logistik biner digunakan jika hanya
dimiliki satu variabel respon sedangkan regresi logistik biner bivariat digunakan
jika terdapat dua variabel respon. Kedua variabel respon pada regresi logistik biner
bivariat diasumsikan saling berhubungan dan memiliki dua kategori (biner) [4].

Misalkan terdapat dua variabel acak bivariat Y; dan Y5 yang masing-masing
bernilai 0 dan 1 dan saling berhubungan, maka Y71, Y19, Y01, Yoo secara berturut-
turut merupakan variabel yang berhubungan dengan variabel acak bivariat bernilai
(1,1),(1,0),(0,1),(0,0). Fungsi kepekatan peluang bersama dari kedua peubah acak
diberikan oleh tabel berikut [7].

Tabel 1. Fungsi Kepekatan Peluang Bersama Peubah Acak Bivariat

Yo=1|Y2=0]| P(Y1 =)
Yi=1 11 10 T
Y1 =0 o1 T00 1—m
P(Ys = y2) T 1—mo 1

Berdasarkan Tabel 1, variabel acak bivariat Yj1,Yio, Y01, Yoo memiliki
probabilitas sebagai berikut.

1 =PY1=1Y,=1),
o = P(Y1 =1,Y;, =0),
o1 = P(Y1 = 0,Y3 = 1),
700 = P(Ys = 0,Y3 = 0).

Peluang marjinal untuk Y3 = 1 dinotasikan dengan m; = P(Y; = 1) sedangkan
peluang marjinal untuk Y> = 1 dinotasikan dengan w5 = P(Ys = 1). Jika terdapat
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k variabel prediktor maka dapat dituliskan nilai fungsi dari peluang marjinal 7 (x)
dan 72 (x) sebagai berikut.

() = exp(Bo1 + Brizr + - + Braxk)
1 +exp(for + Buizr + -+ + Braz)’
7a(z) = exp(Boz + Bi2x1 + - - - + Brozk) ‘
1+ exp(Boz + Pi2x1 + - - + Braxr)

(2.1)

(2.2)

Untuk mendapatkan nilai 3, maka Persamaan 2.1 dan 2.2 ditransformasi dengan
transformasi logit sehingga diperoleh fungsi g(z) yang linier dalam parameternya
[3]. Model transformasi logit untuk ¢ = 1,2 adalah sebagai berikut.

gi(x) = In (%) = Boi + Brix1 + - + Brizk = Bi x. (2.3)

Model regresi logistik biner bivariat dinyatakan oleh fungsi logit gi(x) dan logit
g2(x) sebagai berikut

g1(z) =1In ( e ) = Bo1 + Buzr + -+ Bar =B’ x (2.4)
1-— 7T1(17)
g2(x) = In (1 7—T27Ej()96)> = Bog + Braa1 + -+ + Broxy = B2 T, (2.5)

dimana k adalah banyaknya variabel prediktor, 81 = [Bo1, f11, Bo1,- -, Br1)T, B2 =

[Boz, B2, Bz, -+, Bro]” dan @ = [1, 2, -, ] "
Lambang 1 merupakan nilai odds ratio yang menunjukkan bahwa terdapat hu-
bungan antar variabel respon. Dari Tabel 1 diperoleh nilai odds ratio sebagai berikut

b= T11700 (2.6)
T10701

dengan 1 > 0 jika Y7 dan Y5 tidak saling bebas, apabila ¢y = 1 maka Y7 dan Y5 saling
bebas karena tidak ada hubungan antar variabel respon [1]. Selanjutnya In(¢) = 6
dengan f = 47z dimana v merupakan vektor parameter terikat. # merupakan model
transformasi odds ratio dimana

f=In <W> =0+ + ey = x (2.7)
T10701
Menurut [5], peluang 717 didefinisikan oleh 7y, 7, dan v sebagai berikut
_ {;w- D7 o= VaZ$h) 5 #1
1 =

2.8
172 ;=1 ( )

dimana a = 1+ (71 + m)(p — 1) dan b = —4y(vp — 1)mme. Tiga peluang lain
10, 701, Too diperoleh dari peluang marjinal 71, 7o dan w11 sebagai berikut.

10 = T1 — 711,

To1 = T2 — T11,

oo = 1 — m11 — T10 — To1-
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2.2. Pendugaan Parameter Regresi Logistik Biner Bivariat

Pendugaan parameter regresi logistik biner bivariat dilakukan dengan menggunakan
metode Maximum Likelihood Estimation (MLE). Metode ini digunakan karena dis-
tribusi dari variabel acak biner bivariatnya diketahui, yaitu berdistribusi binomial.
Pendugaan parameter diperoleh dengan memaksimumkan fungsi likelihood [4].

Pada data biner bivariat, dengan mengambil n sampel acak yang saling bebas,
maka variabel acak biner bivariat (Y3;,Ys;) dimana ¢ = 1,2,...,n akan identik
dengan variabel acak bivariat (Y11, Y10, Yo1, Yo0) yang berdistribusi binomial dengan
nilai peluang m11, 710, To1, oo Fungsi likelihood dari variabel acak bivariat adalah
sebagai berikut [1].

L(B) = HW (Y11 = Y114, Yi0i = Y10i> Yori = Yo1i> Yooi = Yooi)
= (2.9)

— Y114 .Y10i - Yo1i _Y00i
—HWH Ti0 To1 oo

Selanjutnya dibentuk fungsi log-natural likelihoodnya dengan melogaritma natural-
kan fungsi likelihood diatas seperti berikut

n
— Yi1i,.Y10i,.Y01i,_Y00i
InL(B) =In (H 1 T1io To1 oo )
i=1

, (2.10)
= (y11i In 711 + Y10 In w10 + Yors In wo1 + yoos In 7o)
i=1
Untuk menaksir nilai parameter B, dimana ,3 = Bl, Bg,é , dilakukan dengan

memaksimumkan fungsi log-natural likelihoodnya, yaitu dengan menghitung tu-
runan pertama dari fungsi log-natural likelihood kemudian disamadengankan nol.

0lnL(B) _ i (ylli Omi1  Y10i 010 Yo1i OTo1 . Yooi 87700>

B 3 + (2.11)

w1 0B mio 0B To1 0B  moo OB

Nilai standar deviasi dari penaksir parameter B dapat diketahui dari matriks
varians kovarians. Nilai varians kovarians diperoleh dari ekspektasi turunan kedua
fungsi log-natural likelihood yang dimaksimumkan kemudian disamadengankan nol.
Turunan keduanya digunakan untuk menaksir nilai standar deviasi dari penaksir

parameter (3
9?InL(B ~ Y11: Om1 Om yin 0m
Z N T + T )T
868[7' ‘ 11 08" 08 T11 06308

i=1

~ y10i Omio o | yr0i 9*mig ) n

0 987 OB | w0 008" (2.12)

Yo1i Omo1 OTo1

o1 0BT 35

Yooi 00 OToo

oo op” 65

| Youi 9*mo1 )
mo1 93087

+
yom 0? To0 ) }
mo0 9B08T
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Pendugaan untuk 3 pada persamaan 2.10 tidak dapat diperoleh secara langsung,
karena fungsi yang dihasilkan berbentuk implisit sehingga diperlukan metode iterasi
Newton Raphson.

2.3. Pengujian Parameter Regresi Logistik Biner Bivariat

Pengujian signifikansi parameter dilakukan untuk mengetahui apakah parameter
yang terdapat di dalam model berpengaruh secara signifikan atau tidak. Pengu-
jlan signifikansi ini dilakukan secara keseluruhan (serentak) dan individu (parsial)
[3]. Pengujian signifikansi secara serentak dilakukan untuk mengetahui apakah va-
riabel prediktor secara bersama-sama memengaruhi model atau tidak. Pengujian
secara serentak dilakukan menggunakan uji rasio likelihood, dengan hipotesis seba-
gai berikut.

Hy:0811=001==0k1=012="=0ka =0,
H, : minimal terdapat satu 8,5 # 0, dengan r =1,2,--- Jk dan s = 1,2.

Tolak Hj jika L@ - o < 1 dimana 0 < pg < 1.

L(Q)
Statistik uji :
L(& A
G=—om [ K9 ol p@) —omL@)
)
=2 Z [y11In 711 + Y10 In 710 + Yo1 In mo1 + Yoo In moo] (2.13)
i=1

n
-2 Z [y11 In(n11) + y10 In(n10) + yo1 In(no1) + Yoo In(ngg) — nln(n))
i=1
Statistik uji G mengikuti distribusi Chi-Square sehingga keputusan tolak Hy jika
nilai G > X%a’v), dimana v adalah banyaknya parameter model dibawah populasi
dikurangi banyaknya parameter model dibawah Hj. Nilai X?a,v) dapat diperoleh
dari tabel Chi-Square.
Pengujian signifikansi secara parsial dilakukan untuk mengetahui apakah vari-
abel prediktor secara individu memengaruhi model atau tidak. Pengujian secara
parsial dilakukan menggunakan uji Wald, dengan hipotesis sebagai berikut.

Hozﬁrs:07
Hliﬂrs7é0

dengan r =0,1,2,--- ,k dan s =1, 2.
Statistik uji sebagai berikut.

W= 57 (2.14)
SE (Bs)
dengan nilai r = 0,1,2,...,k dan s = 1,2, dimana f,, merupakan nilai penduga

dari 8,5 yang diperoleh dari metode maksimum likelihood dan SE (B,.s> merupakan

standard error dari B,.
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Keputusan tolak Hy diperoleh jika nilai W > Z,, /, atau jika nilai W < —Z, /9
dimana nilai Z,, diperoleh dari tabel distribusi normal dengan o = 0.05. Untuk
kasus derajat bebas lebih dari satu, pengujian signifikansi secara parsial dilakukan
menggunakan uji rasio likelihood dengan derajat bebas v dan tolak Hj jika nilai

G > X%a,v) [3]

2.4. Stroke

Stroke adalah penyakit yang terjadi pada otak berupa gangguan fungsi syaraf lokal
dan/atau global yang muncul secara mendadak, progresif, dan cepat. Penyakit
stroke dapat disebabkan oleh beberapa faktor. Berikut adalah faktor risiko yang
dapat menyebabkan penyakit stroke.

1) Jenis kelamin.

) Usia.

) Pendidikan Terakhir.

) Status Pekerjaan.

5) Kebiasaan Merokok.

) Indeks Massa Tubuh (IMT).
) Tekanan Darah.

2.5. Diabetes Melitus

Diabetes melitus adalah penyakit yang menyerang metabolisme yang merupakan
kumpulan gejala yang timbul karena adanya peningkatan kadar glukosa darah diatas
nilai normal. Penyakit diabetes melitus dapat disebabkan oleh beberapa faktor.
Berikut adalah faktor risiko yang dapat menyebabkan penyakit diabetes melitus.

(1) Jenis kelamin.

(2) Usia.

(3) Pendidikan Terakhir.

(4) Status Pekerjaan.

(5) Kebiasaan Merokok.

(6) Indeks Massa Tubuh (IMT).
(7) Tekanan Darah.

3. Pembahasan
3.1. Pengujian Signifikansi Parameter Bivariat Secara Serentak

Pengujian signisikansi parameter secara serentak ini dilakukan untuk mengetahui
apakah variabel prediktor secara bersama-sama memengaruhi model atau tidak.
Hipotesis uji signifikansi parameter secara serentak sebagai berikut.

Hy:Bii=por="=0p1=P2="=Pra =0,
H, : minimal ada satu 8,5 # 0, dengan r =1,2,...,k dan s = 1,2.

Hj ditolak jika nilai G > X%o 05,0)" Hasil pengujian signifikansi parameter secara
serentak dengan menggunakan Persamaan 2.13 adalah sebagai berikut.
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Tabel 2. Pengujian Signifikansi Parameter Regresi Logistik Biner Bivariat Secara Serentak

Nilai G | df | Nilai Chi-Square Tabel
97,1845 | 51 X(0,05;51) = 68,67

Berdasarkan Tabel 2 dapat dilihat bahwa nilai G lebih besar dari nilai Chi-
Square Tabel. Hal ini menyatakan bahwa H, ditolak, yang artinya minimal ada
satu variabel prediktor yang memengaruhi model.

3.2. Pengujian Signifikansi Parameter Bivariat Secara Parsial

Setelah dilakukan pengujian signifikansi parameter secara serentak, selanjutnya di-
lakukan pengujian signifikansi parameter secara parsial untuk mengetahui variabel
prediktor apa yang berpengaruh secara signifikan terhadap model.

Tabel 3. Pengujian Signifikansi Parameter Regresi Logistik Biner Bivariat Secara Parsial

Variabel Kategori Parameter | Koefisien Wald P-value
Bo1 4,742 4,524 6,06e — 06
Konstanta Bo2 4,171 6,628 3,40e — 11
Yo 2,055 0,747 0,455
B11 0,090 0,160 0,873
Xs5(1) B12 -0,219 —0,703 0,482
Y1 0,422 0,313 0,755
B21 0,052 0,034 0,973
Kebiasaan Merokok Xs5(2) B22 —0,122 —0,132 0,895
Y2 —0,256 —0,062 0,951
B31 —0,019 | —0,033 0,974
X5(3) B32 0,044 0,122 0,903
¥3 0,049 0,030 0,976
Ba1 —0,013 —0,018 0,986
Xs(4) Ba2 0,036 0,082 0,935
Y4 0,095 0,048 0,962
Likelihood Ratio Test(G) = 32,0314,df =9

Hasil dari Tabel 3 menunjukkan bahwa variabel kebiasaan merokok berpengaruh
terhadap model. Hal ini ditunjukkan dari nilai Likelihood Ratio Test(G) sebesar
32,0314 dengan df = 9. Nilai ini lebih besar dari nilai x? tabel pada taraf nyata
0,05 dan derajat bebas 9 yaitu 16,919.

Berdasarkan hasil pengujian signifikansi parameter secara parsial, diperoleh va-
riabel kebiasaan merokok yang berpengaruh terhadap model. Model akhir regresi
logistik biner bivariat yang terbentuk adalah sebagai berikut.

Model logit 1 :

mi(x
In _m@ 3 _ Bo1 + Bi1ws(1) + B1ws(2) + B3125(3) + BarTsa),
1-— T (SL’)
= 4, 742 + 0090$5(1) + 0052$5(2) - 0019.135(3) - 0013I‘5(4)
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Model logit 2 :

ma(x
In _m(z) = oz + Pr2ws(1) + Baas(2) + P3225(3) + Paa®s(4),
1 —mo(z)

= 4.171 — 0.21925(1) — 0.12275(9) + 0.0445(3) + 0.03625(4).

Model transformasi odds ratio :

711700
In () = Y0 + M1Z51) T V2T5(2) T V3T5(3) + VaTs5(4),
T10701
= 2.055 + 0.4221‘5(1) - 0256335(2) + 0049I5(3) + 0095935(4)

Model peluang marjinal Y7 :

T1 ({17) =

exp(Bo1+B11T501) +B2125(2) +583125(3) +41%5(4))
14+exp(Bor+P1125(1) +B21T5(2) +B3125(3) +B41Z5(4))
_ exp(4,742+0.09015<1)+0.05215(2)—0.019x5(3)—0.013z5(4))
= Texp(4,74240.090251) +0.05225(2) —0.01925(35) —0.01325(2))

Model peluang marjinal Y5 :

mo(z) =

exp(Bo2+P1225(1) +B22T5(2) +B3225(3) +B12T5(4))
1+exp(Bo2+P1225(1) +B22T5(2) +B3225(3) +B42T5(4))
_ exp(4.171—0.21925(1) —0.12225(5) +0.0445(3) +0.03625 ) )
T 14exp(4.171—-0.21925(1) —0.122x5(2) +0.04425(3)+0.03625(4) )

4. Kesimpulan

Berdasarkan hasil pengujian signifikansi parameter bivariat, diperoleh variabel

prediktor yang berpengaruh terhadap variabel respon adalah kebiasaan merokok
(X5).
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